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Abstract
Meta­analyses  of  genome­wide  association  studies,  which  dominate  genetic
discovery, are based on data from diverse historical time periods and populations.
Genetic  scores  derived  from  genome­wide  association  studies  explain  only  a















single  populations,  known  as  the  ‘hidden  heritability’  puzzle.  Using  seven
sampling  populations  (n = 35,062),  we  test  whether  hidden  heritability  is
attributed  to  heterogeneity  across  sampling  populations  and  time,  showing  that
estimates  are  substantially  smaller  across  populations  compared  with  within
populations. We show that  the hidden heritability varies substantially:  from zero
for height  to 20% for body mass  index, 37% for education, 40% for age at  first
birth  and  up  to  75%  for  number  of  children.  Simulations  demonstrate  that  our
results  more  likely  reflect  heterogeneity  in  phenotypic  measurement  or  gene­
environment  interactions  than  genetic  heterogeneity.  These  findings  have
substantial  implications for genetic discovery, suggesting  that  large homogenous








A  mega­analysis  of  whole­genome  data  from  seven  populations  demonstrates
substantial  hidden  heritability  for  educational  attainment  and  reproductive




























































































































































































































































Stacked bar charts of average between ( ) and within ( )
variance explanation by common SNPs estimated for height, BMI, education,
AFB and NEB in four model specifications (G, G×P, G×C and G×P×C).
The  best model  (BM) was  based  on  likelihood  ratio  tests  comparing  the  full model
with  one  constraining  the  respective  variance  component  to  0  (see  Supplementary
Table  6).  /   represents  the  proportion  of  observed  variance  in  the  outcome
associated with  genetic  variance  across  all  environments,  /   the  proportion  of
observed variance in the outcomes associated with additional genetic variance within
populations,  / the  proportion  of  observed  variance  associated  with  additional
genetic  variance  within  demographic  birth  cohorts  and    the  proportion  of
observed variance associated with additional genetic variance within populations and
demographic birth cohorts. The model specifications G, G×P, G×C and G×P×C refer


































































Hidden heritability due to heterogeneity and universal genetic effects.
Bar charts showing the average percentage of hidden heritability due to heterogeneity














































































































































































































































































































Trends in mean AFB of women indicating environmental changes across
cohorts (1903–1970) from the United States, United Kingdom, Sweden, the
Netherlands, Estonia and Australia.
Trends  in  the mean AFB of women are based on aggregated data obtained  from  the







Stacked bar charts showing the average between ( ) and within ( )
variance explanation by common SNPs estimated across 50 simulated
phenotypes in two model specifications (the standard GREML model and the





heritability  of  0.5  with  gene–environment  interaction  (genetic  correlation  of  0.8
across  populations);  simulation  4:  homogeneous  SNP­based  heritability  of  0.5  with
gene–environment  interaction  (genetic  correlation  of  0.5  across  populations).

























































































































































Bar charts of the average percentage of hidden heritability due to
heterogeneity (percentage of h  of the best-fitting model that was not
captured in standard GREML models) for simulation 1, including and





excluding causal variants (simulation linkage disequilibrium), for
simulations 3 and 4.
Individual estimates are represented by black dots.
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Figure 5 shows that hidden heritability was estimated to be around 68% for a
genetic correlation of 0.50, around 20% for a genetic correlation of 0.80 and around
5% for the model without gene–environment interaction as well as a model based
on SNPs in linkage disequilibrium with the causal SNPs. This allowed us to draw
two conclusions. First, in the complete absence of gene–environment interaction
(simulation 1), our models interpreted (on average, across 50 simulations) that 5%
of the heritability in the G×P model was hidden in a standard model, with a
statistically significant G×P term in 10 simulation studies (20%; not listed) at the
5% level. It was important to keep this in mind when analysing phenotypes of
interest. To evaluate phenotype­specific model inflations, we conducted
complementary permutation analyses generating a matrix with randomly stratified
environments to see how estimates were inflated in the real data for specific
phenotypes. Second, we found no difference in inflation between the simulations
including and excluding causal SNPs (simulation 1 linkage disequilibrium and
simulation 1). We conclude from this that heterogeneity in the genetic structure of
the populations did not affect our interpretation of gene–environment interaction in
comparison with the standard model. This is probably due to the fact that we only
looked at common SNPs and applied rigorous quality control. To investigate
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whether gene–environment interaction was present for education and human
reproductive behaviour, we applied the above models as well as G×C and G×P×C
models to these phenotypes in seven sampling populations.
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Sex differences
Previous whole­genome studies found no evidence for gene–sex interaction of
common genetic effects on BMI, height[19] and also human reproductive
behaviour[6] (note that a family­based study showed evidence for sexual
dimorphism in childlessness[41]). We also tested for gene–sex interaction within
sampling populations in our data, as:
where A  is the GRM only with values for pairs of individuals within the same
population and A  is a matrix with only values for pairs of individuals of the
same sex and same sampling population.
Decomposing the genetic variance of all five phenotypes (height, BMI, education,
NEB and AFB) into within­population effects shared between sexes ( ) and the
averaged additional genetic effects within sexes ( ), we found no evidence
for sex­specific effects ( ) for education (P = 0.49), AFB (P = 0.5), NEB (P
= 0.41) or height (P = 0.5). Only for BMI did we find evidence of a roughly 3%
sex­specific variance explanation (P = 0.046; for full results see Supplementary
Table 8). Given that we focused on education and reproductive behaviour, we
applied all models to pooled data including both sexes, keeping in mind the findings
for BMI.
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